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摘要:针对传统 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的聚类效果容易受到样本分布影响ꎬ且核函数表示能力不强导致对于复杂问题的聚类效果表现不佳

的问题ꎬ利用深度核的强表示性并通过多核集成方式ꎬ提出一种具有强表示能力且分布鲁棒的深度多核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ( ｄｅｅｐ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ)聚类算法ꎮ 构建具有强表示能力的深度多核网络架构ꎬ在新的特征空间进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类ꎻ基于 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ(ＫＬ)散度的聚类损失函数衡量该算法与 ２ 种基准聚类方法的差异ꎻ将该聚类算法建模成高效的端

到端学习问题ꎬ利用随机梯度下降算法更新优化深度多核网络的权重参数ꎮ 在多个标准数据集上进行试验ꎬ结果表明ꎬ相比

于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ、径向基函数核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＲＢＦＫＫＭ)及其他多核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ该算法在

聚类精度、归一化互信息和调整兰德系数指标上均有明显提升ꎬ验证该算法的可行性与有效性ꎮ
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０　 引言

聚类算法根据数据之间的相似性或距离等关

系ꎬ将数据划分成若干个不相交的子集ꎬ使簇内相

似度高、簇间相似度低[１￣３]ꎬ广泛用于数据挖掘、图
像分割和模式识别等领域[４￣６]ꎮ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

是流行的聚类算法之一ꎬ通过迭代求解使聚类损失

最小ꎮ 然而ꎬ由于数据样本分布的多样化ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ
聚类算法在处理非线性可分或高维数据时无法表

现出较好的效果ꎮ
为克服这些限制ꎬ学者们在 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类中引

入核方法ꎬ可以将样本从原始空间映射到新的特征

空间ꎬ并由此提出核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法[７]ꎮ 该类算

法能够将数据特征映射到高维空间ꎬ进行标准的

Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类ꎬ由此可以处理在原始空间线性不可

分的数据ꎮ 然而这些工作大部分是基于单个核函

数的核聚类方法ꎬ鲁棒性较弱ꎬ且针对数据分布的

不同需要选择不同的核函数ꎬ使核函数的选择成为

影响聚类性能的关键因素ꎮ 为解决单核聚类存在

的局限性ꎬ研究者们逐渐将多核聚类引入研究并加

以应用[８￣１３]ꎮ 这些方法通过组合多个核函数可以捕

捉数据的更多特征和结构ꎬ根据数据特点的不同选

择不同的核函数ꎬ但多核聚类通常采用交替优化基

核参数和聚类划分矩阵的方法进行求解[１４]ꎬ容易使

目标函数陷入局部最优解ꎮ
近年来ꎬ多层次结构的深度模型在深度学习领

域受到广泛研究与应用ꎬ深度神经网络通过对输入

数据进行多层非线性处理构造新的特征[１５]ꎬ为各种

下游任务提供强大的支持ꎬ给对非线性数据进行聚

类的任务带来了新思路ꎮ
与多层次深度模型相比ꎬ无论基于单核还是

多核的核聚类算法ꎬ其结构形式都是浅层次的ꎬ数
据表示能力仍存在局限性ꎬ对非线性数据建模能

力有限ꎬ且对输入数据的敏感度较高ꎬ容易受异常

样本 干 扰ꎮ 为 此ꎬ 本 研 究 提 出 一 种 深 度 多 核

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ( ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＤＭＫ
Ｋ￣ｍｅａｎｓ)聚类算法ꎮ 每对数据样本经过具有强表

示能力的深度多核网络模型进行映射ꎬ经过多层次

的多核迭代方式学习新的、鲁棒性较强的特征表

示ꎻ基 于 学 习 到 的 核 函 数 在 新 的 特 征 上 进 行

Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类ꎻ基于 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ(ＫＬ)散度损失

函数ꎬ通过联合训练ꎬ利用反向传播和随机梯度下

降算法优化网络参数和Ｋ￣ｍｅａｎｓ聚类结果ꎮ

１　 相关工作

１.１　 核聚类

核聚类可以将原始空间线性不可分的数据映

射到高维特征空间ꎬ在新的特征空间中形成清晰

的决策边界完成聚类工作ꎮ 为了理解并指导核聚

类的发展ꎬ学者们进行了大量的研究[１６￣１９] ꎮ 文献

[２０]提出一种核聚类方法ꎬ将样本从输入空间映

射到高维特征空间进行聚类ꎬ相比经典聚类方法

有较大的性能改进ꎻ针对 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法容易

受聚类中心初始位置选择影响的问题ꎬ文献[２１]
提出一种全局核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ是一种确定

性和增量式的核聚类算法ꎻ文献[２２]为核Ｋ￣ｍｅａｎｓ
的过度聚类风险提供了近乎最优的界限ꎬ提高了

风险界限ꎮ 但基于单核的聚类算法容易受所选择

的核函数的影响ꎬ在实际应用中ꎬ往往需要提取多

组特征得到互补的信息表示样本ꎬ从而得到更好

的聚类效果ꎬ因此学者们对多核聚类开展了大量

研究工作ꎮ
现有的部分多核聚类算法一般假定基核的线

性组合为最优核ꎬ例如:文献[２３]提出一种多核模

糊 Ｃ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ通过合并多个核自动调整权

值ꎬ使聚类效果不再受核选择的较大影响ꎻ文献

[２４]处理多个数据源进行聚类ꎬ提出交替极小化聚

类隶属度和基核系数的一种核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 优化算法ꎮ
但上述通过优化核函数组合系数的方法ꎬ聚类时容

易忽略核补集中鲁棒性更强的核函数ꎮ 另有部分

多核聚类算法通过低秩优化学习共识矩阵ꎬ例如:
文献[２５]通过多核构造的转移概率矩阵恢复一个

共享的低秩矩阵ꎬ让其作为标准马尔可夫链方法聚

类的输入ꎻ文献[２６]从多视图角度提取、挖掘样本

特征信息ꎬ将核矩阵和谱聚类优化结合到一个框架

中学习低秩矩阵ꎮ 然而ꎬ无论基于单核还是多核的

核聚类算法ꎬ其表现形式均为浅层次(即单层次)结
构ꎬ导致核函数的表示能力不强ꎮ 为此ꎬ利用深度

核的强表示性ꎬ本研究提出深度多核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

算法ꎮ
１.２　 深度多核学习

深度学习目前是机器学习中热门的研究领域ꎬ
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一般深度学习模型都具有多层层次结构ꎬ往往比浅

层结构具有更好的表现效果ꎮ 因此ꎬ应用深度学习

思想ꎬ通过将多核学习与深度多层次结构相结合ꎬ
学者们开展了大量的研究工作ꎮ 与基于平均权重

系数的简单多核学习方法相比ꎬ现有改进多核学习

的方法往往没有表现出更好的性能ꎮ 为了改进多

核学习的体系结构和方法ꎬ得到多层结构中多个核

函数的最优组合ꎬ学者们对这项工作开展了研究:
文献[２７]将核函数与深度架构相结合ꎬ提出一种名

为反余弦核的核函数ꎬ通过调整核参数迭代重复试

验ꎬ得到比普通多核学习方法更好的试验结果ꎬ但
当使用其他特定核函数时ꎬ取得的效果并不理想ꎮ
为解决上述问题ꎬ文献[２６]提出双层结构的多核

学习方法ꎬ依据多核学习思想ꎬ将多个核函数组合

为整体结构的第 １ 层ꎬ且每个核函数相对应关联

一个权值ꎬ第 ２ 层结构由单个高斯核构成ꎬ但该方

法无法优化 ２ 层以外的网络结构ꎮ 为增加网络层

次ꎬ文献[２８]通过调整文献[２９]的估计误差ꎬ成
功优化了多层次的深度多核学习算法ꎬ证明了某

些条件下深度多核的泛化误差上限小于深度前馈

网络ꎬ但并没有用多核学习算法与该算法对比ꎬ同
时超过 ２ 层的深度结构并没有表现出更好的试验

结果ꎮ 针对多层网络结构优化问题ꎬ文献[３０]受

训练神经网络的启发ꎬ进一步提出使用自适应反

向传播算法优化网络ꎮ 在基于深度多核学习应用

方面ꎬ文献[３１]成功使用深度多核网络模型进行

图像标注ꎬ并在数据集上取得了良好的结果ꎮ 文

献[３２]结合深度多核学习解决了合成孔径雷达图

像目标识别问题ꎮ

２　 深度多核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

２.１　 核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

假设给定一组有限样本集合 Ｔ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｎ}ꎬ ｘｉ∈Ｒｍꎬ其中 ｎ 为样本数ꎬｘｉ 为第 ｉ 个样本ꎬ每
个样本由一个特征向量表示ꎬｍ 为特征向量的维度ꎮ
目的是将 ｎ 个样本划分到 ｋ 个簇中ꎮ 初始设定 ｋ 个

聚类中心 ｃ１、ｃ２、􀆺、ｃｋꎬ聚类中心的更新可表示为

ｃ ｊ ＝
１
Ｎ ｊ
∑
Ｎｊ

ｉ ＝１
ｘｉꎬ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋꎬ其中 Ｎｊ 为第 ｊ 类中的样本

数ꎬＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类基于最小误差平方和准则ꎬ其目标

函数

Ｊ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｃｊ

∑
ｋ

ｊ ＝１
∑
ｘｉ∈ｃｊ

‖ｘｉ－ｃｊ‖２ꎮ (１)

核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 是标准 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的推广ꎬ

核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 将原始空间数据通过非线性变换映射到

高维空间ꎬ并在新的特征空间进行线性划分ꎮ 设存

在一个非线性映射 φ:ｘｉ∈Ｘ→Ｈꎬ将 ｘｉ 映射到一个

可再生核希尔伯特空间 Ｈꎬ核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 试图最小化

特征空间中的聚类误差ꎬ则核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的目标

函数

Ｊｋｅｒｎｅｌ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｃｊ

∑
ｋ

ｊ ＝１
∑
ｘｉ∈ｃｊ

‖φ(ｘｉ)－ｃφ
ｊ ‖２ꎬ (２)

式中ꎬｃφ
ｊ 为新特征空间中第 ｊ 类聚类中心ꎬφ(ｘｉ)为

样本 ｉ 在新特征空间的映射ꎮ
２.２　 深度多核网络

本研究中深度多核网络架构是对文献[１６]中

工作的扩展ꎮ 将文献[１６]提出的两层多核学习方

法升级为多层ꎬ使用深度架构重新定义多核ꎬ学习

到的全局核为激活函数的多层线性组合ꎬ每个激活

函数包含多个基核函数或中间函数在多个特征上

的组合ꎬ数据经过深层次多核迭代映射ꎬ能够明显

划分样本特征间的差异ꎮ 深度多核网络与下游聚

类任务结合ꎬ进行联合优化ꎮ
以 ３ 层深度多核网络架构为例ꎬ其中第 １ 层为

输入层ꎬ数据通过第 １ 层的多个基核传入深度多核

网络中ꎬ其中基础核函数集合包括径向基函数

( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＲＢＦ)核和 ｓｉｇｍｏｉｄ 核ꎻ中间几

层为隐藏层ꎬ此层的每个核单元是对前一层的所有

核值进行组合ꎬ再经过激活函数进行非线性转换ꎻ
最后一层为输出层ꎬ倒数第 ２ 层的核单元重复之前

的过程ꎬ最终深度多核网络输出提取到的特征核

值ꎮ 递归前馈过程在前一层核值的线性组合上计

算一个非线性激活函数ꎬ直到输出ꎮ 这种递归形式

定义如下:

Ｋ( ｌ)
ｐ (􀅰ꎬ􀅰)＝ ｇ (∑

ｑ
ｗ( ｌ－１)

ｐꎬｑ Ｋ( ｌ－１)
ｑ (􀅰ꎬ􀅰) )ꎬ ｌ＝ ２ꎬ􀆺ꎬＬꎬ

(３)
式中ꎬＫ( ｌ－１)

ｑ (􀅰ꎬ􀅰)为第 ｌ－１ 层的第 ｑ 个位置处的核

值ꎬｗ( ｌ－１)
ｐꎬｑ 为连接第 ｌ 层和第 ｌ－１ 层的核单元权值ꎬＬ

为网络的层数ꎬｇ(􀅰)为深度多核网络中的非线性激

活函数(如双曲函数或指数函数)ꎮ 双曲函数可使

学习到的数值更加稳定ꎬ同时保证输出的核是半正

定的ꎮ
由以上分析可知ꎬ深度多核网络具有类似神经

网络的深度多层次结构ꎬ与一般的多核学习方法或

浅层次的核组合结构相比ꎬ当处理较为复杂的数据

样本时效果更加突出ꎬ深度多核网络对输入数据进

行多层次的非线性处理ꎬ学习到有利于下游任务的

特征表示ꎮ
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２.３　 ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

２.３.１　 聚类损失

本研究提出一种深度多核聚类算法ꎬ能够根据

设定好的聚类损失函数确定最优权重ꎮ 与传统神

经网络模型不同ꎬ深度多核网络的输出为一个核函

数ꎬ即某些隐含的再生希尔伯特空间中 ２ 个输入示

例的内积ꎮ 因此ꎬ本研究提出一个基于 ＫＬ 散度的

聚类损失函数ꎬ衡量模型输出与目标之间的差异ꎮ
通过基于单核或欧氏距离的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法对数

据进行聚类ꎬ根据聚类结果计算 ＫＬ 散度ꎮ 现定义

ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法损失函数

Ｄ＝ＫＬ(Ｐ‖Ｑ)＝∑
ｉ
∑

ｊ
ｐｉｊ ｌｎ

ｐｉｊ

ｑｉｊ
ꎬ (４)

式中:Ｐ 和 Ｑ 分别为目标分布和软标签分布ꎻｑｉｊ为

通过学生 ｔ￣分布衡量样本 ｘｉ 属于第 ｊ 类的概率ꎬ

ｑｉｊ ＝
(１ ＋‖ｘｉ － ｃｊ‖２) －１

∑
ｊ
(１ ＋‖ｘｉ － ｃｊ‖２) －１

ꎻ ｐｉｊ 为样本 ｘｉ 属于第 ｊ

类的真实概率ꎬｐｉｊ ＝
ｑ２
ｉｊ /∑

ｉ
ｑｉｊ

∑
ｊ
(ｑ２

ｉｊ /∑
ｉ
ｑｉｊ)

ꎮ

算法的目标是通过输入数据样本对ꎬ发现数据

之间的特征表示关系ꎬ训练深度多核网络学习到一

个距离度量函数ꎬ即一个至少能与基于欧氏距离或

单核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法相比聚类效果表现更好的核

函数ꎮ 因此ꎬ本研究决定使用 ＫＬ 散度评估当前深

度多核网络学习到的核与 ２ 个基准方法之间的

差异ꎮ
２.３.２　 优化过程

受深度神经网络训练的启发ꎬ本研究采用反向

传播和小批量随机梯度下降法最小化损失函数ꎮ
深度多核网络的输出是输入样本 ｘｐ 和 ｘｑ 在某个特

征空间中的距离ꎮ 使用这种距离度量函数对数据

进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类ꎬ再计算 ＫＬ 散度ꎮ ｑｉｊ的计算式

中ꎬ样本到质心的距离可以用单个核函数或深度多

核网络的输出代替ꎮ Ｄ 相对于样本数据 ｘｉ 和聚类

中心 ｃｉ 的梯度分别为:
∂Ｄ
∂ｘｉ

＝ ２∑
ｋ

ｊ ＝１
(１＋‖ｘｉ－ ｃｊ‖２) －１(ｐｉｊ－ｑｉｊ)(ｘｉ－ ｃｊ)ꎬ

(５)
∂Ｄ
∂ｃｊ

＝ ２∑
ｎ

ｉ ＝１
(１＋‖ｘｉ－ ｃｊ‖２) －１(ｐｉｊ－ｑｉｊ)(ｘｉ－ ｃｉ)ꎮ

(６)
　 　 假定学习率为 λꎬ小批量数据的样本数为 ｓꎬ则
聚类中心更新为:

ｃｊ ＝ ｃｊ－
λ
ｓ∑

ｓ

ｉ ＝１

∂Ｄ
∂ｃｊ

ꎬ (７)

深度多核网络权重更新为:

ｗ＝ｗ－ λ
ｓ∑

ｓ

ｉ ＝ １

∂Ｄ
∂ｗ

ꎮ (８)

２.３.３　 权重参数初始化

网络连接的权重参数对深度多核网络学习到

的核度量函数有重要影响ꎮ 文献[３３]发现无监督

的预训练可以极大提高模型的泛化能力ꎮ 受文献

[３４]的启发ꎬ本研究提出一种网络权值初始化的方

法ꎬ主要思想是保持归一化标准ꎬ同时对权重施加

先验分布ꎮ 已知高斯分布及其扩展广泛应用在深

度模型的初始化中ꎬ因此ꎬ本研究使用高斯过程初

始化深度多核网络的权值[３５]ꎮ 模型中所有权值的

周期核矩阵

κ(ｗ)＝ [ｋｉｊ] ｎ×ｎꎬ (９)
式中 ｋｉｊ为 ｎ×ｎ 核矩阵中第 ｉ 行第 ｊ 列的元素ꎬｋｉｊ ＝

ｅｘｐ －
２ ｓｉｎ２(

‖ｗｉ－ｗｊ‖
２

)

ｌ２

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
ꎮ 式(９)可认为是特征空

间中权重的先验分布ꎬ从中采样可以得到 ｗ 的初始

值ꎬ有关此方法的详细信息可参考文献[３６]ꎮ
２.３.４　 本研究算法

综上所述ꎬ本研究提出的 ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算

法具体流程如算法 １ 所示ꎮ
算法 １　 ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法

输入　 聚类数 ｋ、样本数据 Ｔ、训练样本对 Ｔ′、
学习率 λ、停止阈值 δ、网络初始权重 ｗꎮ

输出　 网络权重参数 ｗ∗ꎮ
(１) 基于欧氏距离对数据集 Ｔ 进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ

聚类ꎬ求出分布 Ｑ１ ＝ ｃｌｕｓｔｅｒ(ＴꎬＥｕｃｌｉｄｅａｎꎬｋ)ꎻ
(２) 基于 ＲＢＦ 核对数据集 Ｔ 进行核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ

聚类ꎬ求出分布 Ｑ２ ＝ ｃｌｕｓｔｅｒ(ＴꎬＲＢＦꎬｋ)ꎻ
(３) ｗｈｉｌｅ ｔｒｕｅ ｄｏ
(４)　 Ｄｉｓｔ ＝ ｃａｌ(Ｋ(ｗ)ꎬＴ′)ꎬ即计算所有样本对

的深度多核网络输出ꎻ
(５)　 Ｐ＝ ｃｌｕｔｅｒ(ＤꎬＤｉｓｔꎬｋ)ꎬ即基于深度多核输出

的核矩阵进行 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类ꎻ
(６)　 根据式(４)计算 Ｄ１ ＝ＫＬ(Ｐ ｜Ｑ１)ꎻ
(７)　 根据式(４)计算 Ｄ２ ＝ＫＬ(Ｐ ｜Ｑ２)ꎻ
(８)　 根据式(８)更新 ｗ ＝ ＢＰ(Ｋ(ｗ)ꎬＤ１ꎬＤ２ꎬ

λ)ꎻ
(９)　 ｉｆ Δ(Ｄ１)＋Δ(Ｄ２)<δ ｔｈｅｎꎻ
(１０)　 　 　 ｂｒｅａｋ ｗｈｉｌｅꎻ
(１１)　 　 ｅｎｄ ｉｆꎻ
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(１２) 　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅꎻ
(１３) ｗ∗ ＝ｗꎻ
(１４) 返回 ｗ∗ꎮ
在算法 １ 中ꎬＴ′为构建好的一组样本对ꎬ作为深

度多核网络的输入ꎮ 对于数据集 Ｔꎬ样本对的个数

为 ｜Ｔ ｜ ×( ｜Ｔ ｜ －１) / ２ꎮ
２.３.５　 算法时间复杂度分析

假设数据集规模和样本特征维度分别为 ｎ 和

ｍꎬ则本研究计算具有 Ｌ 层深度多核网络的时间复

杂度为 Ｏ(ｎ２(ｍ＋Ｌ))ꎻ采用梯度下降法求解优化问

题的时间复杂度为 Ｏ(ｎ２)ꎻ设给定聚类簇数为 ｋꎬ则
Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的时间复杂度为 Ｏ(ｋｎｍ)ꎮ 由此

得出ꎬ本研究 ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的时间复杂度

为 Ｏ(ｎ２(ｍ＋Ｌ))＋Ｏ(ｎ２)＋Ｏ(ｋｎｍ)ꎮ

３　 试验与分析

３.１　 数据集

考虑到数据样本的规模、维度及类别数会影响

聚类算法的性能ꎬ为验证本研究算法能够在不同数

据上有较好表现ꎬ在 ４ 个广泛使用的公开数据集上

进行试验ꎮ 数据集的详细信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 数据集 样本数 /个 簇数 /个 维度

ｙｅａｓｔ １ ４８４ １０ ８
ｄｉｇｉｔｓ １ ７９７ １０ ６４
ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ９
Ｃａｌｔｅｃｈ７ １ ４７４ ７ ６

３.２　 试验方法及结果分析

本研究在算法设计过程中ꎬ为了训练深度多核

网络学习到一个具有更强表示能力的核函数ꎬ选用

标准 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法和基于径向基函数核的单核

Ｋ￣ｍｅａｎｓ ( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ
ＲＢＦＫＫＭ) 聚类算法作为 ２ 个基准比较方法[２０]ꎮ
同时ꎬ又与 ３ 种多核聚类算法进行了比较ꎬ以验证其

有效 性ꎮ 其 中ꎬ 平 均 核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ( ａｖｅｒａｇｅ ｋｅｒｎｅｌ
Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＡＫＫＭ)聚类算法将基础核矩阵进行均匀

组合ꎬ用于核 Ｋ 均值的输入ꎻ多核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ(ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｋｅｒｎｅｌ Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＭＫＫＭ)聚类算法对基础核矩阵进

行线性组合ꎬ并在聚类过程中不断优化权重参

数[２３]ꎻ鲁棒 多 核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ ( ｒｏｂｕｓｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ
Ｋ￣ｍｅａｎｓꎬ ＲＭＫＫＭ)聚类算法通过捕捉多核中的噪

声结构学习用于聚类的鲁棒低秩核矩阵ꎮ
本研究采用 ３ 种不同的聚类效果评价指标评估

３ 种聚类算法的性能ꎬ分别是调整兰德系数 ＩＡＲ、归

一化互信息 ＮＭＩ和聚类精度 ＡＣＣꎮ 所有聚类算法在

每个数据集上分别运行 ２０ 次ꎬ统计每次试验结果并

累加求平均ꎬ３ 种评价指标均与聚类效果成正比ꎮ
３.２.１　 模型分析

根据文献[３１￣３９]在图像标注任务中对节点数

目的设置ꎬ本研究从 １０ ~ ２０ 中选择每层节点的个

数ꎮ 为了确定深度多核网络层数ꎬ在 ｄｉｇｉｔｓ 和 ｇｌａｓｓ
数据集上进行先验试验ꎬ改变网络结构的层数ꎬ记
录网络层数 Ｌ 对模型性能的影响ꎬ通过将层数从 ３
改到 １０ꎬ获取 ＡＣＣ的变化ꎬ试验结果如图 １ 所示ꎮ

图 １　 深度多核网络层数的影响图
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒｓ

　 　 由图 １ 可看出:随着网络层数的增加ꎬ聚类精度

提高ꎬ但存在一个最佳层数ꎬ超过最佳层数后ꎬ模型

的准确性下降ꎮ 选择一个合适的网络层数对试验

结果会有所提升ꎬ也应找到最优的网络结构平衡模

型性能和节约计算成本ꎮ 鉴于此ꎬ本研究将模型层

数设置为 ７ 层ꎮ
３.２.２　 聚类性能比较

调整兰德系数 ＩＡＲ是对兰德系数的改进ꎬ通常用

于衡量 ２ 个数据分布的吻合程度ꎬＩＡＲ的取值范围为

[－１ꎬ１]ꎬ其值越接近 １ꎬ代表聚类结果与实际情况

越相符ꎮ 不同算法在各数据集上的 ＩＡＲ结果如表 ２
所示ꎮ 表 ２ 中粗体数据表示本研究所提算法在所有

数据集上的 ＩＡＲ均优于其他算法ꎮ
表 ２　 不同算法在 ４ 个数据集下的 ＩＡＲ

Ｔａｂｌｅ ２　 ＩＡＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
ＩＡＲ

ｙｅａｓｔ ｄｉｇｉｔｓ ｇｌａｓｓ Ｃａｌｔｅｃｈ７
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.１５３ ０ ０.６６３ １ ０.２７９ ２ ０.１７５ ５
ＲＢＦＫＫＭ ０.１５４ ７ ０.６７５ ８ ０.２６４ ９ ０.１８３ ６
ＡＫＫＭ ０.２７６ ８ ０.７７４ ９ ０.３９６ ６ ０.３５６ ５
ＭＫＫＭ ０.１９４ ６ ０.６２１ ２ ０.３３２ １ ０.２５４ ８
ＲＭＫＫＭ ０.２５６ ３ ０.７０４ ０ ０.３６４ ７ ０.３４６ ９
ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ ０.３５６ ６ ０.８１０ １ ０.４５１ ４ ０.４７２ １
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　 　 归一化互信息 ＮＭＩ 是常见的聚类性能评价指

标ꎬ是指 ２ 个事件之间的相关性ꎬ常用于衡量数据间

的分布吻合程度ꎬ取值范围为[０ꎬ１]ꎬＮＭＩ越大ꎬ代表

数据划分到相应类的可能性越大ꎬ聚类结果越真

实ꎮ 不同算法在所有数据集上的 ＮＭＩ如表 ３ 所示ꎮ
表 ３ 中粗体数据表示本研究所提算法在所有数据集

上的 ＮＭＩ均优于其他算法ꎮ
表 ３　 不同算法在 ４ 个数据集下的 ＮＭＩ

Ｔａｂｌｅ ３　 ＮＭＩ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
ＮＭＩ

ｙｅａｓｔ ｄｉｇｉｔｓ ｇｌａｓｓ Ｃａｌｔｅｃｈ７
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.２７１ ５ ０.７３２ ７ ０.４２５ ２ ０.４７５ ２
ＲＢＦＫＫＭ ０.２８７ ４ ０.７４７ ０ ０.４３３ ６ ０.５６８ １
ＡＫＫＭ ０.３１７ ９ ０.８０１ ５ ０.５４６ ２ ０.６５８ ８
ＭＫＫＭ ０.２７０ ０ ０.７１１ ６ ０.４５３ ４ ０.６０９ ２
ＲＭＫＫＭ ０.３２１ ５ ０.７３２ ０ ０.５２８ ７ ０.６３２ ０
ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ ０.３７３ ５ ０.８４１ ５ ０.５９１ ０ ０.６８７ ５

　 　 聚类精度 ＡＣＣ是指聚类结果正确的样本数占样

本总数的比例ꎬ通常用于综合衡量真实标签和聚类

标签的匹配程度ꎬ其值越接近 １ꎬ代表聚类效果越

好ꎮ 不同算法在所有数据集上的 ＡＣＣ如表 ４ 所示ꎮ
表 ４ 中粗体数据表示本研究所提算法在所有数据集

上的 ＡＣＣ均优于其他算法ꎮ
表 ４　 不同算法在 ４ 个数据集下的 ＡＣＣ

Ｔａｂｌｅ ４　 ＡＣＣ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔｓ

算法
ＡＣＣ

ｙｅａｓｔ ｄｉｇｉｔｓ ｇｌａｓｓ Ｃａｌｔｅｃｈ７
Ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.４１７ ４ ０.７８１ ７ ０.５４５ １ ０.１９７ ３
ＲＢＦＫＫＭ ０.３９６ ３ ０.７９８ ６ ０.５２１ ８ ０.２２４ ９
ＡＫＫＭ ０.４５３ ８ ０.８８５ ６ ０.６３２ １ ０.３３８ ０
ＭＫＫＭ ０.４０５ ８ ０.７６６ ９ ０.５５３ １ ０.２４６ ０
ＲＭＫＫＭ ０.４７５ ０ ０.８５２ ０ ０.６０４ ５ ０.２８４ ６
ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓ ０.５２６ ９ ０.９０２ １ ０.７０２ ２ ０.３７６ １

　 　 通过深度多核网络的多层结构和随机梯度下

降的优化算法ꎬ本研究算法能够更好地捕捉数据的

复杂特征和分布ꎬ具有更好的表现效果ꎬ能够自动

学习到更有代表性的特征表示ꎮ 多核聚类受限于

预定义的核函数和迭代优化算法ꎬ在表达能力和优

化效果上存在局限性ꎬ容易陷入局部最优ꎮ 同时ꎬ
从以上聚类结果可以看出ꎬ本研究算法在所有数据

集上均取得了最佳的聚类性能ꎬ并且在 ｇｌａｓｓ 数据集

上ꎬ相比次优算法ꎬＡＣＣ提高了 ７％以上ꎬ证实了该算

法的有效性ꎮ

４　 结论

本研究基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和核 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法提

出一种新的聚类算法 ＤＭＫＫ￣ｍｅａｎｓꎮ 将数据输入

深度多核网络进行特征映射ꎬ充分发掘数据之间的

相似关系ꎬ同时在新的特征空间完成聚类ꎬ结合聚

类损失ꎬ利用反向传播和随机梯度下降法更新网络

参数ꎬ不断优化网络模型ꎮ 多个基准数据集上的试

验结果验证了本研究算法的有效性ꎮ 由于深度多

核网络的训练计算时间和存储成本随网络层数和

基核个数的增加而增大ꎬ同时ꎬ自动化地选取模型

层数也是一个重要问题ꎮ 在未来的工作中ꎬ将考虑

采用核近似方法减少算法的时间消耗ꎬ并且考虑使

用网格搜索等方法ꎬ针对样本数据集确定最佳的模

型参数ꎮ
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